


















































































































































































































































































































































































































































































Parameter  Atlantic Tripole  Nina 3.4  Sea Surface Temperature 
Geopotential 
Height 500 mb 







































R  0.55  0.80  0.56  0.81  0.21  0.81 
 
 
To study the potential relationship between predictors, a cross correlation analysis was 
performed.  Table 6 shows a weak relationship between predictors.  Atlantic tripole and SST 
have the greatest negative correlation coefficient of ‐0.6454.  
 
 
Table 6: Turbidity Predictors Correlation Analysis. 
Predictors  Correlation Coefficient 
Atlantic Tripole & Nina 3.4  ‐0.1898 
Atlantic Tripole & SST  ‐0.6454 
Atlantic Tripole & Geopotential Height 500 mb  0.4893 
Nina 3.4 & SST  0.3009 
Nina 3.4 & Geopotential Height 500 mb  0.0048 
SST & Geopotential Height 500 mb  ‐0.3683 
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Figure 9: Single Predictor Linear Regression Analyses for Turbidity between 1990 and 1999 
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Figure 10: Two Predictor Linear Regression Analyses for Turbidity between 1990 and 1999 
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4.2 Indirect	Approach	
The Direct Approach suffers from a scarcity of data.  For T. coli, there are only five seasonal 
averages, and for turbidity there are only 10 seasonal averages in the 1990s.  The model results 
show skill, but the challenge is a lack of data.  In order to overcome the challenge, predictions of 
streamflow are chosen because daily USGS gage monitoring data can be traced back to the 
1930s.  
 
4.2.1 Total	Coliform	
The correlation between total coliform and streamflow is determined using log‐log scatter 
plots of all total coliform and streamflow data.  The lack of correlation is likely due to bacteria 
coming from point sources, and the T. coli sampling location may influence any potential 
correlation.  Interlandi and Crockett (2003) point out the Wissahickon Creek makes up between 
6 to 83 percent of water drawn at Queen Lane WTP, and the Wissahickon Creek receives high 
concentrations of wastewater.  Thus, the location of the sampling site may highly impact the 
water quality correlation with streamflow.     
 
4.2.2 Turbidity	
Unlike T. coli, there is an observed linear correlation between streamflow and turbidity.  
According to USEPA Turbidity Requirement for Interim Enhanced Surface Water Treatment Rule, 
for slow sand or diatomaceous earth filtration system, the maximum allowable turbidity is 5 
NTU (USEPA. 1999.). Figure 6 shows the as streamflow exceed 10,000 cfs, all but one observed 
data exceed 5 NTU.  Therefore, if streamflow exceeds 10,000 cfs, turbidity is likely to exceed 5 
NTU.  The indirect approach builds on this relationship by focusing on the number of streamflow 
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events exceeding 10,000 cfs and winter season maximum streamflow.  The number of 
streamflow events exceeding 10,000 cfs indicates the number of high turbidity events, while 
winter season maximum streamflow may provide information on the severity of the maximum 
seasonal high turbidity event. 
 The simulated and observed number of streamflow events exceeding 10,000 cfs (Figure 11) 
shows the model follows the observed peaks and troughs but does not match the amplitude.  
Figure 12 illustrates the same model from a probabilistic standpoint, where the boxes are 
constructed using model errors from a cross‐validation. The simulated and observed winter 
seasonal maximum streamflow (Figure 13) shows a similar pattern lack of variance but the 
modeled data but does not match the amplitudes.   Figure 14 illustrates the probabilistic version 
of Figure 13. 
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Figure 11: of streamflow events exceeding 10,000 cfs (1950 ‐2011) 
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Figure 12: Probabilistic Boxplot of number of streamflow events exceeding 10,000 cfs between 1950 and 2011 
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The statistical parameters for both Indirect Approach Models are listed in Table 7. The 
rank probability skill score (RPSS) is also listed.  The score measures the skill between the 
observed and simulated data.  If there is no skill, RPSS value is negative; if there is skill in the 
model, the value is positive.  The correlation coefficient for the number of streamflow events 
exceeding 10,000cfs and seasonal maximum streamflow is 0.54 and 0.40, respectively.  Although 
the coefficients are small, the skill score shows there is skill within the model.  Figure 14 shows 
the probabilistic boxplot results of the model.  Whereas Figure 13 shows model results that do 
not match the amplitude of the observed, the probabilistic boxplot results in Figure 14 include 
the extremes of the observed data. 
 
Table 7: Evaluation of Indirect Approach Models 
  Model 
Parameter  Number of streamflow events exceeding 10,000 cfs 
Seasonal Maximum 
streamflow 
R  0.54  0.40 
RPSS  83.4  60.0 
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Figure 13: Seasonal Maximum Streamflow 1950 – 2011 
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Figure 14: Probabilistic Boxplot of Winter Season Maximum Streamflow, 1950‐2011 
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CHAPTER	5:	CONCLUSION	AND	RECOMMENDATIONS	
 
In this research, season‐ahead water quality outlooks for total coliform and turbidity 
were developed by associating large‐scale climate variables. Two approaches were adopted: the 
Direct Approach and the Indirect Approach.  The Direct Approach directly forecasted seasonal 
water quality parameters levels, while the Indirect Approach forecasted river streamflow and 
associated that with water quality parameters.  
For the Direct Approach analyses, both T. coli and Turbidity models show strong 
correlation between climate parameters from season ahead to the seasonal averages.  For T. 
coli, using Atlantic Tripole as a predictor, the correlation coefficient is 0.80.  For turbidity, using 
sea surface temperature as a predictor, the correlation coefficient is 0.80.  The correlation 
coefficient for both models indicate strong correlation, however, the lack of data presents a 
challenge to creating representative model that promote public awareness and utility planning. 
The Indirect Approach takes advantages of daily streamflow data monitoring at the 
Fairmount Dam USGS gage since the 1930s.  There is no observed correlation between 
streamflow and T. coli but as streamflow exceeds 10,000 cfs, turbidity is likely to exceed 5 NTU, 
the maximum allowable turbidity under the US EPA Surface Water Treatment Rule.  There were 
numerous turbidity events greater than 5 NTU that occurred below 10,000 cfs, which could be a 
delayed response after a rain event. Under the Indirect Approach, global climatic parameters 
were used to forecast streamflow and then linked to turbidity.  There are two analyses: number 
of streamflow events exceeding 10,000 cfs, and winter seasonal maximum streamflow.  The 
model of the numbers of streamflow events exceeding 10,000 cfs shows the model follows the 
peaks and troughs of the observation but does not match the amplitude of peaks or troughs.  
The winter seasonal maximum streamflow model shows the same trends as the observed data 
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but does not match the amplitudes.  The skill scores for the models of number of streamflow 
events exceeding 10,000 cfs and the winter seasonal maximum streamflow are 83.4 and 60.0, 
respectively.  The values indicate there is skill within the models. 
This research shows promising results for a preliminary approach for long term water 
quality forecasts.  The models in this paper utilized linear regression methods, a simple 
approach that also showed skill in creating long term water quality forecasts.  For future work, 
the data could be analyzed using more advanced statistical modeling techniques and 
uncertainty quantification methods such as principal component analysis for the indirect 
approach.  Additional predictors and/or other water quality parameters could be examined. 
Lastly, the model can be utilize to create a daily streamflow time series conditioned on seasonal 
streamflow forecasts for use in PWD water quality models. 
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